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Abstrak — Smartphone memenuhi kebutuhan user dengan
menyediakan  berbagai layanan  Kkomunikasi  yang
memungkinkan seperti transfer informasi dalam bentuk teks,
grafik, suara, dan layanan Internet. Banyak dari masyarakat
kebingungan untuk memilih dari banyak nya merk dan tipe
yang beredar di pasar saat ini. Maka dari itu penelitian ini
melakukan pemberian rekomendasi dengan perbandingan
prediksi rating smartphone menggunakan metode K-Means
dengan membandingkan tiga perhitungan similarity
diantaranya Pearson, Pearson Baseline dan Cosine, dan
penggunaan jumlah tetangga yang bervariatif. Dilakukan
perbandingan tingkat kinerja antara skenario yang berbeda.
Berdasarkan perhitungan dan analisis yang sudah dilakukan,
didapatkan skenario antara penggunaan jumlah frainset 80 %
dan testset 20%, metode similarity Pearson Baseline, dan 90
jumlah tetangga menghasilkan nilai error terkecil dengan
nilai RMSE 0.6599 yang merupakan skenario K-Means
dengan kinerja paling tinggi dalam penelitian ini. Sedangkan
skenario penggunaan jumlah trainset 70% dan testset 30%,
metode similarity Pearson, dan 10 jumlah tetangga
menghasilkan nilai error terbesar dengan nilai RMSE 0.7279
yang berarti skenario tersebut memiliki kinerja paling
rendah.

Kata Kunci— Smartphone, K-Means, User-based
Collaborative Filtering, Similarity, RMSE.

L PENDAHULUAN

a. Latar Belakang

Pesatnya perkembangan teknologi di zaman sekarang
ini membuat masyarakat haus akan informasi dan
eksistensi, khususnya kaum remaja yang saat ini mengikuti
perubahan teknologi yang berlangsung untuk berbagai
kebutuhan penunjang keseharian mereka. Smartphone
memenuhi kebutuhan user dengan menyediakan: layanan
komunikasi yang memungkinkan transfer informasi dalam
bentuk teks, grafik dan suara, layanan Internet nirkabel
seperti browsing dan e-mail, dan layanan multimedia dan
hiburan seperti layar berwarna, gerakan gambar, kamera,
game, dan musik [1].

Smartphone sangat cepat berinovasi setiap tahunnya
banyak Smartphone baru yang bermunculan, banyak dari
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masyarakat kebingungan untuk memilih dari banyak nya
merk dan tipe yang beredar di pasar saat ini. Faktor yang
paling mempengaruhi pilihan konsumen akan perangkat
telepon seluler adalah fitur inovatif, rekomendasi pribadi
dan harga dibandingkan dengan faktor lain seperti kualitas
gambar, aspek daya tahan dan portabel, pengaruh media
dan layanan purnajual [2].

Terdapat penelitian yang sudah berhasil menerapkan
sistem rekomendasi smartphone, seperti yang dilakukan
oleh Wahyu Henditya membandingkan metode content-
based filtering, collaborative filtering dan mixed hybrid
menggunakan nilai Accuracy, Precision dan Recall.
Mendapatkan akurasi tertinggi dengan nilai rata-rata
precision 33%, recall 73.17%, dan accuracy 95.11%
menggunakan metode mixed hybrid[3]. Berikutnya
penelitian yang dilakukan oleh Nugraha D, dkk
mengembangkan sistem rekomendasi film menggunakan
metode user-based collaborative filtering, dilakukan
pengujian 4 preferences genre menghasilkan nilai error
yaitu 0,73% [4]. Adapun penelitian yang dilakukan oleh
Khusna A, pengujian RMSE sistem rekomendasi berbasis
collaborative filtering yang diimplementasikan dapat
menghasilkan akurasi rekomendasi sebesar 90.08%[5].

Oleh karena itu sistem yang dapat merekomendasikan
smartphone kepada users dengan akurasi yang tinggi
dibutuhkan, sudah banyak sistem yang dibangun untuk
merekomendasikan items kepada users khususnya di dalam
e-commerce di dunia dan di Indonesia, banyak nya sistem
yang dibangun dengan bermacam-macam metode yang
digunakan. Penulis disini membangun metode yang umum
digunakan dalam membangun sistem rekomendasi, yaitu
K-Means dengan parameter sebagai skenario yang berbeda
untuk menentukan skenario dengan kinerja terbaik dalam
penelitian ini.

b. Topik dan Batasannya

Topik yang dibahas pada tugas akhir ini adalah
pemberian nilai prediksi rating smartphone sebagai
rekomendasi, menggunakan pendekatan User-based
Collaborative Filtering, dan dilakukan pengukuran tingkat
kinerja berdasarkan skenario dari model K-Means
menggunakan RMSE. Adapun batasan masalah dalam
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tugas akhir; Data yang diamati hanya data yang berada
dalam dataset, pengumpulan dataset diambil dari
kuesioner, hanya menggunakan tiga metode similarity, dan
data smartphone diambil dari GSMArena.

c. Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memberikan
rekomendasi menggunakan metode K-Means, dengan
penggunaan jumlah tetangga yang nilainya bervariatif,
perbandingan jumlah trainset dan testset yang berbeda dan
perhitungan similarity yang berbeda, diantaranya; pearson
correlation, pearson baseline, dan cosine. Dalam
membangun model prediksi menggunakan skenario yang
berbeda, untuk mengetahui kinerja terbaik dari penggunaan
skenario yang dilakukan, berdasarkan nilai error paling
kecil menggunakan RMSE.

IL. KAJIAN TEORI

A. Studi Terkait
1. Recommender System

Recommender System melakukan pengumpulan data
logis, pemeringkatan dan prosedur penyaringan dengan
menangani yang ditentukan user pertanyaan [6]. Sistem
rekomendasi bertujuan untuk menyarankan artikel kepada
user. Sistem rekomendasi pada awal perkembangannya
menjalankan algoritma yang menggunakan rekomendasi-
rekomendasi yang diberikan oleh sekelompok pelanggan
untuk memperoleh rekomendasi bagi seorang pelanggan
tertentu [7]. Ada banyak sekali teknik yang sudah
dipelajari  tentang sistem rekomendasi, beberapa
berdasarkan jumlah beratnya data dan juga berdasarkan
dari preferensi user [8]. Algoritma ini dibagi menjadi dua
yaitu collaborative filtering dan content-based filtering.

2. Collaborative Filtering

Collaborative filtering itu sendiri memprediksi
preferensi user berdasarkan preferensi masa lalu mereka
[9]. Ide utama dari collaborative filtering adalah
menggunakan penilaian dari user lain yang ada untuk
memprediksi item yang mungkin disukai atau bahkan yang
akan diminati oleh target user. Collaborative filtering itu
sendiri terbagi menjadi dua jenis yaitu user-based dan item-
based.

3. User-Based Collaborative Filtering

User-based collaborative filtering adalah teknik yang
digunakan untuk merekomendasikan kepada user aktif item
yang yang sama yang disukai user lain di masa lalu [10].
Dengan menggunakan rating user sebelumnya pada item
tertentu, akan memprediksi item yang  akan
direkomendasikan kepada target user [11]. Langkah
pertama dalam user-based collaborative filtering adalah
menemukan kesamaan user dengan target user. Kemiripan
untuk dua user 'a’ dan 'b' dapat dihitung menggunakan
persamaan similarity.

4. Similarity

Similarity adalah masalah mendasar dalam tugas
klasifikasi dan pengelompokan. Konsep similarity terkait
dengan konsep jarak [12]. Perhitungan nilai similarity
diantara users dengan membandingkan rating dengan
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produk yang umum, kemudian memprediksi rating dari
produk dengan rating rata-rata dari produk dengan user
yang sama dengan users aktif. Pembobotan didefinisikan
sebagai kesamaan user dengan target produk. Algoritma
Pearson Correlation digunakan untuk mengukur nilai
similarity antara dua atribut berurutan berhubungan satu
sama lain [13] dapat didefinisikan sebagai:

T‘iﬂ_l (rai-faliruai-fu)

pearson_sim(a,u) = - = 75 =

=1 ad a4l = i w

i=1 & al i=1 (1
Keterangan:
n = jumlah ifem yang diberikan rating oleh user a
dan u secara bersamaan.
(a,w) = similarity antara user a dan user u.
ra,i = rating yang diberikan oleh user a untuk item i.
ra = rata-rata rating dari user a untuk seluruh item
yang user a berikan rating.
TU,1 = rating yang diberikan oleh user u untuk item i.
T™u = rata-rata rating dari user u untuk seluruh item

yang user u berikan rating.

Pearson Baseline adalah metode perhitungan dasar
yang digunakan dalam sistem rekomendasi untuk
mengevaluasi tingkat preferensi user terhadap item
tertentu. Metode ini didasarkan pada Pearson Correlation
antara nilai prediksi dan nilai aktual.

Zislﬂu(!"ai_bain-(‘-"ni_L‘ui}
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pearson_baseline_sim(a,u) =

Keterangan:

(a,w) = similarity antara user a dan user u.

rai = rating dari item i yang diberikan oleh user a.

rui = rating dari ifem i1 yang diberikan oleh user u.

bai = rata-rata rating dari semua item yang diberikan
oleh user a.

bui = rata-rata rating dari semua item yang diberikan
oleh user u.

lau = himpunan item yang diberi rating oleh kedua

user a dan u.

Cosine similarity adalah metode yang digunakan untuk
mengukur kesamaan antara dua vektor dalam ruang vektor.
Metode ini mengukur kesamaan antara dua vektor dengan
menghitung kosinus dari sudut antara kedua vektor
tersebut. Cosine similarity dapat digunakan dalam berbagai
aplikasi, seperti pengelompokan data, rekomendasi sistem,
dan analisis teks.

. . Fiel Tai- Tui
cosine_sim(a, u) = S—
Vil ™ ad i
ol 4l au (3)
Keterangan:
(a,u) = similarity antara user a dan user u.

rai = rating dari item i oleh user a.

rui = rating dari item i oleh user u.
i € Iau = menghitung keseluruhan item dalam himpunan
L.
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5. K-Means

K-Means adalah metode untuk menemukan struktur
klaster dalam kumpulan data yang ditandai dengan
kesamaan terbesar dalam cluster yang sama dan
ketidaksamaan terbesar di antara cluster yang berbeda[14].
Algoritma k-means bergantung pada nilai k; yang selalu
perlu ditentukan untuk untuk melakukan analisis
pengelompokan apa pun. Pengelompokan dengan nilai k
yang berbeda pada akhirnya akan menghasilkan hasil yang
berbeda [15].

Pendekatan ini merupakan algoritma pengelompokan
parsial yang mempartisipasi seluruh dataset dalam k
disjoint cluster. Algoritma ini menangani kumpulan dataset
dan dengan cepat meng konvergen ke local yang optimum.
Dalam K-Means langkah pertama k yang merupakan poin
awal dipilih dimana k adalah parameter yang menentukan
jumlah kelompok yang akan dicari, dan parameter ini
ditentukan di awal. Dipilih secara acak menggunakan titik
awal sebagai pusat kelompok, lalu memindai seluruh
dataset yang tersisa dan menetapkan ke setiap titik data
pengelompokan terdekat berdasarkan nilai similarity.

Sementara rata-rata dari semua kelompok dihitung dan
pusat kelompok diperbaharui ke nilai rata-rata, selanjutnya
seluruh proses ini diulang dengan nilai pusat yang baru dan
semua titik dipindahkan ke kelompok yang baru.
Pembaharuan dalam nilai pusat didasarkan pada penugasan
setiap titik baru ke kelompok atau dihapusnya setiap titik
dari kelompok. Nilai pusat tetap dilakukan pembaharuan
setiap dilakukan iterasi dan proses ini berlanjut sampai
tidak ada pembaharuan di dalam kelompok pusat.

T ek Simlaad-(roi—p)
Pui = My + :
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“

Keterangan

rui = Perkiraan rating yang akan diberikan user u
untuk item i

uu = Rata-rata rating yang diberikan user u

Nk(u) = K tetanggg terdekat dari user u yang
memberikan rating pada item i

sim(a, u) = Similarities antara user a dan user u

Vi = Rating yang diberikan oleh user v pada item i
uv = Rata-rata rating dari user v

6. Root Mean Square Error

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan rumus
yang diterapkan dalam mengetahui tingkat akurasi suatu
model. Hasil tingkat akurasi didapat melalui data penguji
untuk mendapatkan nilai yang optimum [16]. Root mean
square error (RMSE) telah digunakan sebagai metrik
statistik standar standar untuk mengukur kinerja model
dalam penelitian meteorologi, kualitas udara, dan iklim,
dalam bidang geosains, banyak yang menggunakan RMSE
sebagai metrik standar untuk kesalahan model[17]. Root
Mean Square Error (RMSE) sendiri merupakan besaran
tingkat kesalahan hasil prediksi, dimana semakin besar
nilai RMSE maka semakin tidak akurat hasil prediksi,
sebaliknya semakin kecil nilai RMSE maka hasil prediksi
akan semakin akurat [18]. Berikut adalah rumus RMSE:
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RMSE = (P iiFref-Ypred)®
" Q)

Keterangan :

Ypred = Nilai prediksi output ulangan ke-1
Yref  =Nilai aktual output ulangan ke-1
n = Banyak data yang digunakan

III. METODE

A. Sistem yang Dibangun
Berikut adalah flowchart sistem rekomendasi collaborative
filtering pada smartphone K-Means.

I/ St ‘\—b{ Forgurpuian Daa ’—o Frocassing Dala |4—{ analsls }—-{/’ Flrish \
AN v i A /J

GAMBAR 1.
Flowchart umum gambaran sistem yang dibangun.

Gambar 1 merupakan flowchart gambaran penggerjaan
dalam penelitian ini. Pada penelitian ini, akan
membandingakn beberapa skenario yang akan dijabarkan
dan akan dilakukan analisis terhadap skenario yang telah
dilakukan.

1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini dataset yang didapat berasal dari
penyebaran kuesioner menggunakan Google Form, target
dari penyebaran kuesioner ini adalah teman sebaya dan
keluarga. Data yang sudah tersedia merupakan data
smartphone keluaran rentan tahun 2022 berjumlah 66
produk smartphone. Pada kuesioner user diminta untuk
memberikan rating kepada setiap produk yang mereka
ketahui, tidak setiap produk diberi rating oleh users,
kuesioner ini mendapatkan total 100 user yang telah
memberikan rating terhadap produk smartphone yang
mereka ketahui.

TABEL 1.
Sample Dataset Penelitian
date  |Score |score_ |User product
max
5/12/2022 5.0 5.0 ILuthfi GoldiansyahSamsung Z Flip|
17:32 Kusumajadi 4
5/12/2022 4.0 5.0 Tandya RizkySamsung Z Flip
17:32 Pratama 4
5/12/202214.0 5.0 M. Emir Sidiq Samsung Z Flip|
17:35 4
14/01/2022.0 5.0 Devi Aridaini Xiaomi Redmi
3 Al
13:45
14/01/202 Intan Maharani IXiaomi Redmi
3 Al
15:14
15/01/2022.0 5.0 Mega Fitriani Xiaomi Redmi
3 Al
09:17
Tabel 1 merupakan hasil kuesioner yang telah

disebarkan, dataset ini dibagi menjadi 6600 rows dan 5
columns, terdapat 5 columns diantaranya adalah; date,
score, score_max, user, dan product. Dimana date adalah
timestamp user memberikan rating, score adalah rating
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yang diberikan oleh users kepada product, score_max

merupakan nilai rating tertinggi pada setiap product, dan
user adalah nama users, dan product adalah nama produk.

Il

Banyaksiya User yang Memberkan Rating

GAMBAR 2.
Banyaknya User yang Memberikan Rating.

Gambar 2, yang menggambarkan penyebaran jumlah
rating yang diberikan oleh users kepada produk.
Berdasarkan dataset yang digunakan dalam penelitian ini
yaitu berasal dari kuesioner yang disebarkan, produk
dengan nama ‘SAMSUNG S22 5G’ merupakan produk
yang paling banyak diberikan rating oleh user. Sedangkan
produk dengan nama ‘XIAOMI REDMI 10 5G’
merupakan produk yang paling sedikit diberikan rating
oleh user.

Mean Rating Smartphone (Best - Worse)
45
4

35
3
25
2
15
1
05
0

SAMSUNG S22 IPHONE 14 PRO  IPHONE 14PRO  OPPO A17 XIAOMI REDMI VIVO Y02
ULTRA 56 MAX Al

H Mean Rating

GAMBAR 4.
Rating Rata-Rata Smartphone Terbaik dan Terburuk

Gambar 4, menampilkan smartphone dengan rata-rata
rating terbaik dan terburuk. Smartphone dengan rata-rata
rating terbaik adalah ‘SAMSUNG S22 ULTRA 5G’ dan
smartphone dengan rata-rata rating terburuk adalah ‘VIVO
Y02

2. Processing Data

Gambar 5.
Flowchart Processing Data.

iy l { Seehitungan Fradisi

Perhilungan Hiai
Aaurasl

Pada Flowchart Processing data merujuk kepada
Gambar 5, dataset dilakukan Preprocessing data, setelah
itu dilakukan perhitungan prediksi rating dilakukan
perhitungan similarity menggunakan Pearson, Pearson
Baseline, dan Cosine. Kemudian dilakukan perhitungan
nilai error menggunakan RMSE.

a. Preprocessing Data
Dalam proses ini dilakukan pengecekan pada dataset
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apabila ada data yang kosong, data kosong dalam rows
score dan score_max akan diisikan nilai mean, dilakukan
juga drop columns yang tidak diperlukan, dataset juga telah
diacak menggunakan random_state = 1, hingga akhir nya
menampilkan dataset yang siap diproses, dataset setelah
dilakukan preprocessing berjumlah 6600 rows dan 3
columns.

TABEL 3.

Sample Dataset Setelah Preprocessing
scorejuser  |product
3.0 [Rangga [Realme C33
5.0 |Devita [Samsung S22 Ultra 5G
4.0 Jalza [Samsung S22 Ultra 5G
4.0 [Dea Samsung Z Flip 4
3.0 |[Intan [Xiaomi Redmi Note 11 Pro

Pada Tabel 2, data yang sudah dilakukan preprocessing
meninggalkan 3 columns yang akan diproses diantaranya;
score berisikan ranting oleh user kepada product, user
merupakan user, dan product adalah produk smartphone.

Langkah selanjutnya adalah melakukan splitting, data
dibagi menjadi dua yaitu fraintes dan testset. Trainset
digunakan untuk melatih model machine learning, model
akan mempelajari pola dan korelasi antara ifem dan rating
yang diberikan oleh users. Kemudian festset digunakan
untuk mengetahui seberapa baik kinerja dari model yang
telah dilatih sebelumnya menggunakan trainset, dan
sebagai skenario pembagian jumlah persentase data adalah
trainset 70%, testset 30%, dan trainset 80%, testset 20%.

b. Perhitungan Similarity

Dataset yang sebelumnya sudah dilakukan splitting
menjadi trainset, dan testset digunakan untuk perhitungan
similarity, sebagai skenario pada penelitian ini akan
membandingkan tiga metode perhitungan similarity yaitu
menggunakan Pearson, Pearson Baseline, dan Cosine
dengan library surprise.

c. Prediksi Rating (K-Means)

Setelah dilakukan perhitungan nilai similarity hasil nilai
similarity akan dilakukan perhitungan nilai prediksi
menggunakan K-Means dengan library surprise. Trainset
akan dilakukan perhitungan nilai prediksi, setelah model
didapatkan  kemudian  dilakukan  validasi  model
menggunakan testset setelah didapatkan nilai prediksi
rating. Dengan skenario membandingkan jumlah tetangga
menjadi 9 bagian (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90) untuk
menentukan jumlah tetangga yang optimal dalam
penggunaan model K-Means sebagai metode rekomendasi
dalam penelitian ini. Model akan dinilai tingkat kinerjanya
menggunakan RMSE berdasarkan nilai error terkecil.

d. Nilai Kinerja

Setelah model yang sudah dilakukan validasi dengan
testset, hasil dari model K-Means akan dilakukan penilaian
kinerja menggunakan RMSE, sebagai pengukur nilai error
daripada skenario yang dilakukan dalam peneitian ini.

IV. HASIL DAN EVALUASI
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A. Hasil Analisis

Hasil analisis dalam  penelitian ini, adalah
membandingkan nilai RMSE antara penggunaan jumlah
trainset dan testset yang berbeda, penggunaan tiga metode
similarity yang berbeda, dan perbedaan jumlah tetangga K-
Means yang berbeda.

TRAINSET 80%, TESTSET 20%

W Pearson Baseline  ®Pearson  ® COSINE

K=10 K=20 k=30 K=40 K=50 K=6( K=7¢ K=80 K=90

JUMLAH TETANGGA

GAMBAR 6.
Perbandingan Hasil RMSE pada Trainset 80% dan Testset 20%.

Merujuk kepada Gambar 6, hasil perhitungan skenario
yang dilakukan menunjukan bahwa skenario yang
menghasilkan nilai RMSE paling kecil adalah penggunaan
Pearson Baseline dengan jumlah tentangga 90 dan jumlah
trainset 80% banding testset 20%, dapat diartikan bahwa
penggunaan skenario ini memiliki kinerja yang paling
tinggi. Hal ini dikarenakan metode Pearson Baseline
menggabungkan teknik perhitungan Pearson Correlation
dengan Baseline rating rata-rata dari user atau item.
Memungkinkan metode ini untuk mengatasi masalah yang
dihadapi oleh metode Pearson Correlation dan Cosine,
seperti perbedaan skala rating antara user atau item dan
masalah bias pada perhitungan Pearson. Karena itu,
metode Pearson Baseline lebih akurat dibandingkan
metode Pearson dan Cosine. Adapun penggunaan jumlah
tetangga yang cukup banyak membuat model dapat
menangkap lebih banyak informasi dari tetangga-tetangga
yang berdekatan dengan user yang akan diberikan
rekomendasi.

TRAINSET 70%, TESTSET 30%

W Pearson Baseline @ Pearson M Cosine

K=50 k=6 K=70 K=80 k=30

UMLAH TETANGGA

GAMBAR 7.
Perbandingan Hasil RMSE pada Trainset 70% dan Testset 30%.

Sedangkan merujuk kepada Gambar 7, penggunaan
metode Pearson dengan jumlah tetangga 10 dan
perbandingan antara trainset 70% dan testset 30%
menghasilkan nilai RMSE yang paling besar yaitu 0.7279
yang berarti skenario ini memiliki kinerja terburuk dalam
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penelitian ini. Karena penggunaan jumlah tetangga
sejumlah 10 dalam skenario ini menyebabkan overfitting,
yaitu ketika model terlalu menyesuaikan dengan data
training menyebabkan kinerjanya menurun pada data
testing.

B. Hasil Rekomendasi

Hasil rekomendasi menggunakan skenario yang
memiliki kinerja paling tinggi dalam penelitian ini.
Perhitungan similarity antar user menggunakan Pearson
Baseline, dengan jumlah tetangga K = 90, dan
perbandingan trainset 80% dan ftestset 20%. Didapatkan
hasil rekomendasi untuk setiap user, hasil rekomendasi
setiap user berdasarkan preferensi setiap user atas
pemberian rating ifem, kemudian setiap wuser akan
diberikan rekomendasi ifem berdasarkan user lain yang
memiliki preferensi yang serupa. Berikut adalah hasil
rekomendasi tiga produk smartphone untuk user Reyhan
Pratama:

TABEL 4.
Hasil Rekomendasi Smartphone Terhadap Reyhan Pratama.
Produk Prediksi Rating
Rekomendasi|SAMSUNG S22 4.473275
ke-1 ULTRA 5G
Rekomendasi IPHONE 14 4.337610
ke-2 PRO
RekomendasiSAMSUNG A73 4.003942
ke -3 5G

Pada Tabel 4, menunjukan hasil estimasi rating produk
sebagai rekomendasi produk kepada target user yaitu
Reyhan Pratama, target user mendapatkan tiga
rekomendasi produk yang memiliki estimasi rating paling
tinggi. Rekomendasi pertama adalah produk dengan nama
‘SAMSUNG S22 ULTRA 5G’ dengan estimasi rating
4.473275, rekomendasi produk kedua adalah ‘IPHONE 14
PRO’ dengan estimasi rating 4.337610, dan rekomendasi
produk trakhir adalah ‘SAMSUNG A73 5G’ dengan
estimasi rating 4.003942.

V. KESIMPULAN

A. Kesimpulan

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan dalam
penelitian ini, penggunaan metode K-Means dalam sistem
rekomendasi Collaborative Filtering pada smartphone
mampu memperhitungkan nilai prediksi rating produk
kepada target user sebagai hasil rekomendasi. Penelitian ini
memiliki perbedaan dengan penelitian sebelumnya,
diantaranya dataset yang berbeda, penggunaan metode
yang berbeda, dan juga menentukan parameter yang
memiliki kinerja paling tinggi berdasarkan nilai error yang
paling kecil pada metode K-means. Membandingkan
kinerja model atas jumlah trainset dan testset yang berbeda,
penggunaan metode similarity yang berbeda, dan
penggunaan jumlah tetangga yang berbeda.

Penggunaan jumlah trainset 70% dan testset 30%,
metode similarity pearson, dan tetangga sejumlah 10,
menghasilkan nilai error yang paling besar dengan nilai
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RMSE 0.7279. Sedangkan penggunaan jumlah trainset
80% dan testset 20%, metode perhitungan similarity
menggunakan pearson baseline, dan tetangga sejumlah 90
menghasilkan nilai error paling kecil dengan nilai RMSE
0.6599, dapat dikatakan bahwa kombinasi tersebut
memiliki kinerja paling tinggi dalam penelitian ini. Saran
yang dapat dilakukan selanjutnya adalah penggunaan
metode yang berbeda untuk menghasilkan nilai error yang
lebih rendah, dan pengembangan selanjutnya seperti
implementasi sistem ini diatas website.
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